Backpropagation

Objetivo: Entender cdmo aprenden las redes neuronales.

1 o
7 b, -
e X
|



Introduccion

Objetivo: Conocer el funcionamiento de las redes neuronales artificiales
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Perceptron

Estructura del Perceptrén:

Entrada: Denotan los valores del
perceptron de caracteristicas y la
ocurrencia total de las caracteristicas.
Pesos: Cada entrada tiene un peso
asociado que amplifica o atenua la
sefal.

Suma ponderada: Suma las sefnales
de entrada.

Funcién de activacion: Aplica una
funcién para determinar si la sefial total
es suficiente para activar la salida.
Salida: Es la senal o valor final emitida
por el perceptron.
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Modelo bioldgico de una neurona.
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Funcion de activacion
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|AFuente: https://ignaciogavilan.com/catalogo-de-componentes-de-redes-neuronales-ii-funciones-de-activacion/
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Neural Network
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Backpropagation

Objetivo: Entender las dos fases de propagacion de
una red neuronal



Feedforward propagation

1. La red neuronal recibe una entrada
como nuevo estimulo.

2. El estimulo se propaga desde la

primera capa hasta la capa de

salida.

La red genera una salida estimada.
4. La salida estimada se compara con
la salida deseada y se calcula el

error entre ambas.
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Backward propagation

1. El error se propagan hacia atras,
partiendo de la capa de salida, hacia
todas las neuronas de la capa oculta.

2. Las neuronas de las capas ocultas
reciben el error y se organizan a si
mismas para minimizar futuros errores.

3. Por cada seial de error modifican cada
uno de sus valores libres W vy b .
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Gradient Descent

Objetivo: Entender como y porqué funciona el algoritmo gradiente
descendiente.



Definicion

= Esunalgoritmo de optimizacion iterativo utilizado para encontrar un
minimo local de una funcion diferenciable moviéndose iterativamente en
la direccion de descenso segun lo definido por el negativo del gradiente.
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https://ml-cheatsheet.readthedocs.io/en/latest/gradient_descent.html

Minimos y maximos

e Nuestra funciones de costos
son de error porlo que
buscaremos los minimos
locales y globales, es decir el
minimo error posible.

e Paraproblemas complejos es
dificil encontrar los minimos
globales.
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Funcion de perdida

= Lafuncion de pérdida(Loss Function)cuantifica la cantidad en que la
prediccion se desvia de los valores deseados, es decir el error durante el

entrenamiento.

= Nos indican qué tan "bien" es nuestro modelo para hacer predicciones
para un conjunto dado de parametros.

= Se denotacon la siguiente funcion:

L(9,y)



Gradiente de una funcion

El “gradiente” es una generalizacion multivariable de la derivada.

Es una funcion de valor vectorial, a diferencia de una derivada, que es
una funcion de valor escalar.

Los valores del gradiente nos dice como actualizar nuestros parametros
para hacer gue el modelo sea mas preciso.

El gradiente para nuestra funcién de pérdida puede ver de la siguiente

manera:
OL(y,y) OL(y,y)
ow; 7 Owy
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Gradiente de una funcién - Derivada

La derivada de la funcion, mide |la rapidez
con la que cambia el valor de dicha
funcion matematica sequn cambie el valor
de su variable independiente.

Al aplicar la derivada a la funcién de
pérdida respecto a algun peso W o bias b,
obtendremos un coeficiente de qué tanto
se deben de modificar dicho parametro
para reducir el error.
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Gradiente Descendiente

Gradiente
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https://medium.com/datathings/neural-networks-and-backpropagation-explained-in-a-simple-way-f540a3611f5e
https://www.aprendemachinelearning.com/crear-una-red-neuronal-en-python-desde-cero/

Tasa de aprendizaje (Learning rate)

Controla |a rapidez o lentitud con que un modelo \\/’/ \\‘\/
de red neuronal modifica sus parametros
(a p rend e del problema). Learning rate too low Good learning rate

Con un valor alto, aprender mas en cada paso,
pero corremos el riesgo de sobrepasar el punto » —
mas bajo y que el algoritmo nunca converga. R

Learning rate much too high

Con un valor bajo, aprender mas lento en cada
paso, por lo que tarda mas tiempo en converger.

Puede caer facilmente en un minimo local. High learning rat

Learning rate too

epoch

Fuente: https://cs231n.qgithub.io/neural-networks-3/

low
Good learning rate


https://cs231n.github.io/neural-networks-3/
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Capade salida

Se usa para hacer la prediccion y ”Representamos
la capa de salida como una regresion lineal
(Regresion) o un regresion logistica (Clasificacion).

?‘) — Wﬁhi—l + bi

Capa oculta
Las capas ocultas realizan una operacion no lineal

> utilizando la salida de la capa anterior.

hk — (p(thk—l _I_bk)

Capade entrada

Estos son los datos visibles o el estimulo de la red.
h' =x



Ejemplo: Red Neuronal de 2 capas ocultas
e Capade entrada: hU — I

e Primera Capa oculta: hl — (p(Wlhﬂ — bl)

e Segunda Capa oculta: h2 _ (,D(Wghl +b2)
e Capade salida: @ _ W3h2 4+ 63

e Donde:
o x son los datos de entrada.
o WL W?2 W? son las matrices de pesos para cada capa.
o bl k%, b3 son los sesgos. Estos son valores numéricos.
o (@ eslafuncion de activacion no lineal en las capas ocultas.

JQ&T[ \ ﬁ
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Ejemplo: Red Neuronal de 2 capas ocultas

Hidden Layers
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Fase de aprendizaje

Podemos representar nuestro modelo de Machine Learning de la siguiente

manera:
y=flz:0)

Donde:

flz:0) -> Representa a nuestro modelo de Red Neuronal.

f -> Son los parametros libres de lared, pedos  ybias

Y -> Valor estimado por la Red Neuronal.
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Fase de aprendizaje - Funcion de perdida

|a funcion de pérdida cuantifica la cantidad en que la prediccion se desvia de
los valores deseados, es decir el error durante el entrenamiento.

L(g,y) = L(f(x:0),y)

Donde:

L() ->Funcion de perdida.

Y -> Valor real o esperado.

U -> Valor estimado por la Red Neuronal.
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Fase de aprendizaje - Actualizacion de parametros

Los parametros de una funcion se actualizan de la siguiente manera:

0 =0—nVeL(y,y)

Donde:
Vi -> Gradiente respecto a los parametros libres.
T ->Tasa de aprendizaje. ElvalorvaOal.
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Fase de aprendizaje - Algoritmo

Algorithm 1 Gradient Descend

Input: Training set (Xtrqin, Yirain), initial parameters 6, learning rate
n and batch size m
Output: Trained parameters 6
1: while stopping criterion not satisfied do
2:  Get a mini-batch of m examples from the training set
{z(V) .., 2™} with corresponding targets 3.
3:  Compute gradient of loss function:
0 — LS VoL(f(z® :0),y®)
4:  Update parameters:
0«—60—n- 6
5. return 6
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Actividad

= ;Qué problemastiene el algoritmo de gradiente descendiente?
= sFuncionaria bien para una funcion de pérdida como la siguiente?

'4 MMWL,W

uh ol " 0
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= ;Como mejorar se puede mejorar?

@&TAE A



Optimizacion estocastica

= Enestos métodos de optimizacion generany usan variables aleatorias.

= Para problemas estocasticos, |as variables aleatorias aparecenenla
formulacion del problema de optimizacion como funciones aleatorias o

restricciones aleatorias.

= Los métodos de optimizacion estocastica también incluyen métodos con
iteraciones aleatorias.

&7 Yoy,
L
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Variantes del Gradiente Descendiente

= Stochastic gradient descent (SGD): Gradiente descendiente con
variables estocasticas.

= Adagrad: Ajusta la tasa de aprendizaje para cada parametro
individualmente, disminuyendo progresivamente a medida que se
acumulan actualizaciones.

= Adadelta: Modifica Adagrad al limitar la acumulacion de los gradientes,
usando unaventana de tiempo movil. No requiere una tasa de aprendizaje
inicial explicita.
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Variantes del Gradiente Descendiente

=  RMSprop: RMSprop es un algoritmo de optimizacion que ajusta la tasa de
aprendizaje para cada parametro de forma adaptativa.

= Adam: Adam es una combinacion de RMSprop y SGD con momentum.
Mantiene dos promedios en movimiento: uno para los gradientes(como el
momentum)y otro para los cuadrados de los gradientes(como RMSprop).

= AdaMax: Unavariante de Adam que utiliza la norma Lo en |lugar de L2 para
la actualizacion de los parametros.
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Regularizacion

Objetivo: Conocer qué es la regularizacion y algunos regularizadores.
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Regularizacion

= Un problema central en el aprendizaje automatico es como hacer un
algoritmo pueda converger y ademas que funcione bien no solo en los
datos de entrenamiento, sino también en las nuevas entradas,
(generalizacion).

= YoshuaBengio (2016) definio¢ la reqgularizacién como:

"Cualgquier modificacion gue hagamos a un algoritmo de aprendizaje que
tiene la intencion de reducir su error de generalizacién pero no su error de
entrenamiento”.

& TAE A



Regularizacion

— - Training error
Underfitting zone| Overfitting zone . .
i —  Generalization error

Error

N

S~

I Generalization gap

—
-

0 Optimal Capacity

Fuente: https://www.deeplearningbook.org/
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https://www.deeplearningbook.org/

Norma L2 (Weight decay, L2 Norm, Ridge)

= Lapenalizacion L2 se conoce comunmente como “weight decay”.
= Estaestrategia de reqgularizacion lleva los parametros libres cerca del

origen(cercaal valor cero).
= Penaliza los parametros con valores grandes.
= Lanormal2agregauntermino extraala funcion perdida:

Lo(g,y) = L(y,y) + A2||0]]2

|6l = /63 +- - + 63,
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Norma L2 (Weight decay, L2 Norm, Ridge)

dL,(w)
Lz':w:' dw
.Q é wy 5 5 W)
Funcionde lanormal2 Derivadade lanormal2

Observen la derivada de lanorma LL?

= ;Porqué provoca que los parametros W y b no crezcan demasiado?
= ;Porqué es malo que los parametros tienen valores muy grandes?

W&TAE 1A



Norma L1 (L1 Norm, Lasso)

= Elobjetivo de la norma L1es alcanzar modelos dispersos.

= Esosignifica gue movera ciertos parametros hasta cero. Por lo que el
modelo remueve las caracteristicas menos importantes. Se vuelve un
selector de caracteristicas importantes.

= Lanormallagregauntermino extraala funcion péerdida:

L1(y,y) = L(g,y) + M]]0]|1
18] = [01] + -+ - + |0n]

W&TAE 1A



Norma L1 (L1 Norm, Lasso)

dL,(w)
L|{W] dw
1
1 ——
1 1w W)
— -]
Funcion de lanormall Derivada de lanormall

Observen la derivada de la norma LT

= ;Porqué provoca que los pardmetros W y b lleguen a valor cero?
= ;Porqué solo remueve las caracteristicas menos importantes?
= ;Querepresentaenunaredneuronal gue un peso valga cero?




Overfitting y problema de parada de un modelo

Al entrenar modelos grandes con capacidad suficiente para hacer
overfitting, a menudo observamos que el error de entrenamiento
disminuye constantemente con el tiempo, pero el error del conjunto de
validacion comienza a aumentar nuevamente.

Enfoques:
Early Stopping.
= Model Checkpoint

W&TAE 1A



Overfitting y problema de parada de un modelo

Learning curves
| | | |
s=—e Training set loss

0.20

0.15 ——  Validation set lossH

0.10

0.05

Loss (negative log likelihood)

0.00
0 0 100 150 200 250

Time (epochs)
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Early stopping
= Esunatécnica que detiene el entrenamiento cuando el rendimiento en el

conjunto de validacion deja de mejorar, para prevenir el overfitting.

= Usaun criterio de "paciencia’(nUmero de épocas sin mejora) para decidir
cuando detenerse.

= Elobjetivo principal es reducir el tiempo de entrenamiento y prevenir el
overfitting.

& TAE A



Model Checkpoint

= Esunatécnica que guarda la configuracion de parametros del modelo
durante el entrenamiento.

= Cuando mejora el error en el conjunto de validaciéon, almacenamos una
copia de los parametros del modelo.

= Cuando finaliza el algoritmo de entrenamiento, devolvemos el mejor
modelo.

& TAE A



Otros regularizadores

= Adaptive Learning Rate.
= (Cross-Validation.

= Data Augmentation.

= Batch Normalization.

=  Dropouts.

= Momentum.

=
=
v
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Conclusion



Conclusiones

= |Labasedelasredesneuronaleses el perceptron, de ahise han generado
diferentes arquitecturas que atacan problemas de manera especifica.

= |Lasredesneuronales cuentan contres tipos capas basicas, la capa de
entrada, la capa ocultay la capa de salida.

= Unaredneuronal puede tener cero o mas capas ocultas, las cuales pueden
contenerla cantidad de neuronas que se requieran.

= Entre mas neuronas tenga una red neuronal, es mas expresiva y por |0
tanto mas complejay dificil de entrenar.



Conclusiones

= Unared neuronal aprende gracias al algoritmo de backpropagation.

= Losregularizadores son claves para poder entrenar redes neuronales de
alta complejidad.

= Paraevitar entrenar tu red neuronal durante dias, semanas o incluso
indefinidamente, puedes aplicar la técnica de early stopping o limitar Ia
cantidad de épocas de entrenamiento.
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